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Resumen. Dentro de las técnicas de anilisis multivariadas podemos
citar el Escalamiento Multidimensional (Multidimensional Scaling
MDS). El MDS es una técnica de interdependencia que trata de
representar en un espacio geométrico de pocas dimensiones, las
proximidades existentes entre un conjunto de objetos en base a métricas
de similitud. El problema de identificar series de tiempo con
propiedades similares que son indicativas de su dificultad de
prediccién, motivé en el presente trabajo, el aplicar la técnica MDS
para identificar agrupaciones de series que cumplen lo anterior. Para
ello se caracteriz6 un conjunto de 30 series de tiempo de diferentes
origenes (natural y artificial), a las cuales se les calculé un conjunto de

propiedades representativas de origen computacional, topolégico,
estadistico, espacial, y temporal

Introduccion

El escalamiento multidimensional (Multidimensional Scaling MDS), permite obtener
informacién cuantitativa y cualitativa de las posibles relaciones de similitud entre
objetos (en este caso de series de tiempo), mediante el escalamiento multidimensional
métrico y el escalamiento multidimensional no-métrico respectivamente. E1 MDS es
una técnica de representacién espacial que trata de visualizar sobre un mapa, un
conjunto de propiedades cuya posicién relativa se desea analizar. El propésito del
MDS es transformar las propiedades de las series de tiempo y llevarlas a una matriz
de distancias susceptible de ser representada en unespacio multidimensional. El MDS
estd basado en la comparacién de objetos, de forma tal que si un individuo juzga a los
objetos A y B como los més similares, es debido a que la técnica de MDS coloca a los
objetos A y B en el grifico a una distancia entre ellos que sea la menor respecto a
cualquier otra distancia entre cualquier otro par de objetos [1, 2]. .
Existen otras técnicas multivariadas, como son el andlisis factorial y el ané.hs1s
cluster, que persiguen objetivos muy similares al MDS pero difieren en una serie de
aspectos, cémo por ejemplo: en el MDS no es necesario especificar cudles son las
Variables a emplear en la comparacién de objetos, algo que es fundamental en el
andlisis factorial y en el anélisis cluster. Sin embargo, la utilizacién de alguna de estas
técnicas no supone que no se pueda utilizar el escalamiento multidimensional, sino
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que esta tltima técnica puede servir como complemento a las
multivariadas. Olras Wenj
Los objetivos de éste trabajo son: -
1) Encontrar propiedades que indiquen la predictibilidad de las diferep
tiempo. (€5 Serie
2) Aplicar la técnica MDS para la caracterizacién de las mismas,

2 El modelo general de escalamiento multidimensional

De modo general, podemos decir que el MDS toma como entrada up,
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El MDS inicia con una matriz aleatoria X € M, , donde n, al igual que antes,
niimero de series de tiempo, y m es el nimero de dimensiones. En nuestro
tomaremos m = 2. Cada valor x; representa la coordenada de la ST, en
dimensién j.
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A partir de esta matriz X se puede calcular la distancia existente entre do§ series
tiempo cualesquiera i y j, simplemente aplicando la férmula general de la distancia
Minkowski:

1/p

- P
d;‘j = Z(Xu _xjt)
=1

donde p puede ser un valor entre 1 e infinito, en nuestro caso tomaremos p =

. . . L3 . .nan‘
partir de estas distancias podemos obtener una matriz de distancias que denom!
DeM,,,.



Caracterizaci6n de series de tiempo con escalamiento multidimensional 173

d), dy - d,]
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La soluci6n proporcionada por el MDS debe ser de tal modo que haya la mdxima
corrcspondencia entre matriz de proximidades inicial A y la matriz de distancias

spienidas D . 1a cusl s logra modificando la matriz X de forma iterativa.
BX
T £ 5)
En donde B tiene como elementos:
. P
%, . .
b; =sz—: si i=j -

3 Modelos de escalamiento multidimensional

Existen dos modelos basicos de MDS que son: el modelo de escalamiento métrico y
¢l modelo de escalamiénto no métrico. En el primero de ellos consideramos que los
datos estdn medidos en escala de razén o en escala de intervalo y en el segundo
consideramos que los datos estdén mediados en escala ordinal. No se ha desarrollado
todavia ningin modelo para datos en escala nominal. Para el estudio de las series de
tiempo s6lo usaremos el modelo de escalamiento no métrico, ya que es éste el que
permite formar clases o agrupaciones, a diferencia del escalamiento métrico que
arroja informacién cuantitativa.

Modelo de escalamiento no métrico

A diferencia del escalamiento métrico, el modelo de escalamiento no métrico no
presupone una relacién lineal entre las proximidades y las distancias, sino que
establece una relacién monétona creciente entre ambas, es decir, si

0 <8y = d; <dy, . Su desarrollo se debe a Shepard (1962) quién demostré que es
posible obtener soluciones métricas asumiendo nicamente una relacién ordinal entre
proximidades y distancias. Posteriormente Kruskal (1964) mejor6 el modelo (1, 2).

El procedimiento se basa en los siguientes apartados:

1) Obtencién de una matriz X € M,,, de coordenadas aleatorias, que nos da la
distancia entre las series de tiempo. .
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2) Comparacién de las proximidades con las distancias contep;
obteniéndose las disparidades. Cnidas

3) Cilculo del S-Stress (explicado mis adelante en estd secci6n)

4) Modificacién de la matriz X mediante la ecuacién 5 con el fin de S
Stress. Dimizar o

5) Ir al paso 2 hasta que el S-Stress alcance el valor deseado

Tanto para el modelo métrico como para el modelo no métrico es necesag;
un coeficiente que nos informe sobre la precisién del modelo. Sabemoo Obtene,
distancias son una funci6n de las similitudes, es decir: > Que Ly

f:6;(x) > djj(x)
9)

de esta forma se tiene que d; = f(§;). Esto no deja ninglin margen de erro, .
- Sin

embargo, en las proximidades empiricas es dificil que se dé la igualdad por 1o
generalmente ocurre que dj; = f (8;)» f(8;)=a+bd; donde ay b son COnstar?lue
es

que se deben de determinar. A las transformaciones de las proximidades por f s
denomina disparidades. A partir de aqui podemos definir el error cuadritico comg;

el = (f(8;)—dy)’

Como medida de la precisién del modelo utilizaremos el S-Stress definido como:
), (re6,-43f
ij
2
Y ]

iJj

S —Stress = (10)

4 Analisis experimental de las series de tiempo

Se tomaron 30 series de tiempo que han sido reportadas en 1a literatura especializad
en la evaluacién de técnicas de prediccién y modelado [3, 8] y que adem:
corresponden a diversos origenes (experimental o generadas por mode!t
matematicos). La seleccién de las propiedades calculadas que caracterizan a las sent
de tiempo se-realizo considerando que cuantifican caracteristicas de tipo estadistio”
topolégico, computacional, espacial y temporal {3, 4, 7).

A continuacién se da una descripcién de las propiedades calculadas:

mide la evolucién

Exponente de Lyapunov. El exponente principal de Lyapunov, .
de la dindmicd

trayectorias vecinas en el espacio fase. Mide la inestabilidad
sistema debido a cambios en sus condiciones iniciales [3, 6].
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pnente de Hurst. El exponente de Hurst permite determinar si el fenémeno

entado por la serie de tiempo presenta correlaciones de largo alcan :
r::istencia de largo alcance) [3, 6]. g ce (memoria

i6n de Capacidad. La dimensién de capacidad es similar a la dimensién de
ff y uido el 8 0 d? amo-sm}ilit“d del sistema (comportamiento invariante
ante canbios ¢® escala espacial), permite cuantificar el grado de heterogeneidad de la
seiial diferentes escalas [3, 6].
Dimension e C‘.’”eladé."‘ La dimensién de correlacién mide la cantidad de veces
que la_trayector'a del sistema pasa por una vecindad dada en el espacio fase,
cuantifica la correlacion espacial local entre puntos de la trayectoria en el espacio
fase, sin tomar €n cuenta el grado de correlacién temporal {3, 5).

Frecuencia Dominante. Permite determinal.' si existe alguna frecuencia caracteristica
de la seiial. Las series de f:arécter ah-aatono poseen espectros amplios sin ninguna
frecuencia dominante, lo mismo se aplica en cierto grado para las series ca6ticas. Las
series periédicas y cuasi-periédicas poseen picos bien definidos [3, 5].

Entropia Espacia-TemporaI: La entropfa-temporal, cuantifica de forma global la no
correlacién de los datos mediante el anélisis de recurrencia [3, 5).

Entropia de Shannon. La entropia de Shannon, es una medida de la cantidad de
informacién que se obtiene al tomar una medida para especificar el estado del

sistema [5, 6).

Porcentaje de Determinismo. Permite medir el grado de determinismo en el sistema,
por medio del anélisis de mapas de recurrencia [3, 5].

Porcentaje de Recurrencia. Permite medir el grado de recurrencia (periodicidad y
estructura) entre los datos de la serie, que es indicativo de patrones repetitivos en la
serie de tiempo, por medio del anélisis de mapas de recurrencia [ 3, 5].

Reglas de Produccidn. La generacién de gramiticas a partir de una serie de tiempo
permite dar una medida de complejidad (computacional) en la cual a mayor nimero
de reglas de produccién necesarias para generar una gramaética, mayor es la dificultad
para la prediccién o modelado de la serie de tiempo [3, 8].

Latabla 1 nos muestra las 30 series de tiempo y los valores calculados.

S Método experimental del escalamiento multidimensional

Una vez obtenidas las propiedades de las series de tiempo se aplic6 el procedimiento
de MDS, para cada una de las propiedades para el conjunto de 30 series de tiempo.

El diagrama 1 muestra el procedimiento de MDS para las series de tiempo, usando
¢l algoritmo ALSCAL (Alternating Least Squares SCALing), en el cuél se usaron las
Propiedades de las series de tiempo, para construir una matriz a través de la ecuacion

8;=(P,—P,)*. Con esta matriz se célculo la matriz de distancias. Este proceso se

Tepiti6 hasta que el S-Stress presento una mejorfa minima de 0.001.
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Tabla 1. Propiedades calculadas experimentalmente de las treinta series de tiem
Po

series de exp. dim. dim. exp.  frecuencia reglasde o~
tiempo Hurst  capa- corye= Lyapu- Dominante produ- ;gtropia
cidad lacién nov ccién aNnop)

Seno 0948 0246 0228 0517  -0.001 R
Qp2 0002 0679 0923 0925 0.13 66 ;-712
Mkg 0078 0983 1025 148l 0.068 75 0-446
Log 0059 0941 093 076 0.38 TR
Lorentz 0756 0965 1025  0.601 0.001 63 4-235
Rossler 0.562 0994 1026 1049 0017 7 2‘4§9
Ikeda 002 0983 1019 1452 0.324 7 ok
Henon -0.33 0997 0.991 2.301 0.46 69 ™
DI 0312 098 2053  1.288 0 2 o
Laser 0.088 0961 2096 0949 0.13 66 g
Dowj 0.563 0887 1035  0.144 0 65  ba
Kobe 0016 0904 1053  1.102 0.22 9 3
Ecg 0748 0934 1051  0.242 0 53 3
Eeg 0204 0890 1876  1.0199 0.041 82
Brownian 0.537 0.971 1.103 2.043 0 85 274
Whiten 0.001 0983 208  1.606 0 ‘7
Ascii 0.147 0485 2011 2709 0.288 80 2.0
Cantor 0.001 0661 0658 5728 0.422 72
El nifio 0447 0971 1637 2322 0 83 3%
Hiv DNA 0.0014 -0953 5017 0 0 9
Human DNA 0562 0983  1.037 0322 0 51 7
Loviana 0.509 0958 1027  1.069 0 77 551
Plasma - 0.062 0.821 0967  3.383 0.08 91  2.86
Primos 001 0044 355  0.5% 0.5 78 1295
Qp3 0008 0.605 096  -1.383 0.447 75 4m
Sp500 0015 0859 1026  3.569 0.035 82 2585
Start 0.164 0963  1.144 3289 0.018 90 3102
Tent 0243 0971 1029 0477 0.5 13 340
Vanderpol 0497 0989 0989  1.864 0.112 28 498
6 Resultados
A continuacién se muestran los andlisis correspondientes a tres de las propiedades

mds caracteristicas para la cuantificacién de la dificultad de predicci
tiempo. Para hacer la comparacién se tomaron las clasifica
propuestas por Figueroa [3] (periédicas, cuasi-peri
estocésticas) la cual se basa en el comportamiento ob

sefial.

cion
6dicas, ca

én de las scrics_
es de las senes
Gticas, complejas
servado de la dinsmica d¢
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_ Matriz
Propiedades By, aleatoria X
\ <
Matriz de proximidades =
A ]
Matriz de
\' Distancias D
[ s-Stress X = BX

Diagrama 1. Algoritmo ASCAL

Al hacer el andlisis MDS del exponente de Lyapunov (ver Fig. 1), se encontraron
tres conjuntos que se diferencian por el nivel de inestabilidad que presenta la serie,
cuando se le cambian las condiciones iniciales: las series del conjunto I tiene alta
estabilidad a los cambios iniciales, las series del conjunto II son medianamente
estables a cambios iniciales, y las series del conjunto III son poco estables a cambios
iniciales.

Al hacer el andlisis MDS del niimero de reglas de produccién (ver Fig. 2), se
encontraron tres conjuntos que se diferencian por el nivel de la complejidad
computacional: las series del conjunto I tiene alta complejidad computacional, las
series del conjunto II presentan complejidad computacional media, y las series del
conjunto III presentan baja complejidad computacional.

El anélisis MDS de entropfa de Shannon (ver Fig. 3), nos muestra tres conjuntos
que se diferencian por sus niveles de contenido de informacién: las series del conjunto
[ tiene alto contenido de informacién, las series del conjunto II presenta contenido de
informacién medio, y las series del conjunto Il tienen poco contenido de
informacién. ' |

Por dltimo queremos hacer notar, que las relaciones de agrupamiento entre series
de tiempo cambian dependiendo de la propiedad analizada con MDS, lo que nos
indica que la clasificacién (peri6dica, cuasi-peri6dica, cadtica, compleja y estocdstica)
no permite caracterizar de forma completa su comportamiento. Por ejemplo, human
DNA y HIV DNA aparecen en el mismo grupo en la Fig. 1 y en distintos grupos en
las Fig. 2 y la Fig. 3. Ya que las dos series se toman como complejas se hubiera
Pensado que apareceria siempre en el mismo grupo con las diferentes propiedades.
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Fig. 1 MDS del exponente de Lyapunov de las treinta series
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Fig. 2 MDS de reglas de produccién de las treinta series
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Fig. 3 MDS de entropfa (Shannon) de las treinta series

17 Conclusiones

La relacién entre la clasificacién de referencia: (periédicas, cuasi-peri6dicas, cadticas,
complejas y estocdsticas) y las propiedades seleccionadas (exponente de Lyapunov,
reglas de produccién, entropia de Shannon) que permiten caracterizar la dificultad de
prediccién de las series de tiempo, es de caricter no lineal. Esto nos indica que
clasificar una serie de tiempo tinicamente por su comportamiento dindmico no es
suficiente para caracterizar de forma completa a la misma. El anélisis MDS ayuda a
identificar clases o agrupaciones de series de tiempo con propiedades similares. La
informacién del conjunto de propiedades puede ser utilizada por ejemplo, en la
identificacién de las relaciones entre las agrupaciones de series y as{ seleccionar el
modelo de prediccién m4s adecuado para las mismas.
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